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Аннотация. Цель исследования — разработка метода оценки параметров внешнего периодического импульсного
воздействия с помощью спайковой сети нейроподобных осцилляторов. Методы. Исследовалась спайковая активность
сети, состоящей из связанных между собой неидентичных нейроподобных осцилляторов ФитцХью–Нагумо, в
зависимости от параметров периодического импульсного воздействия. Для оценки амплитуды внешнего импульсного
сигнала мы расстраивали осцилляторы ФитцХью–Нагумо, находящиеся в устойчивом состоянии равновесия в
отсутствие внешнего воздействия, по пороговому параметру, отвечающему за возбуждение осциллятора. Для оценки
частоты возбуждающих импульсов мы расстраивали осцилляторы ФитцХью–Нагумо по параметру соотношения
временных масштабов, от величины которого зависит собственная частота колебаний осциллятора. Также мы меняли
длительность внешних импульсов. Результаты. Показано, что количество спайков, генерируемых сетью неидентичных
осцилляторов ФитцХью–Нагумо, имеет монотонную зависимость от амплитуды внешнего импульсного сигнала и
немонотонную зависимость от частоты импульсного сигнала. Количество спайков, генерируемых сетью, остается
постоянным в широком диапазоне значений длительности внешних импульсов. Предложен метод оценки амплитуды и
частоты импульсного воздействия. Работоспособность метода продемонстрирована при численном моделировании
и в радиофизическом эксперименте. Заключение. Предложенный метод позволяет оценить амплитуду внешнего
импульсного сигнала, зная его частоту, и оценить частоту этого сигнала, зная его амплитуду. Метод может быть
востребован в робототехнике при решении задач обработки информации, связанных с управлением движением
мобильных роботов.

Ключевые слова: нейроподобные осцилляторы, модель ФитцХью–Нагумо, спайковая нейронная сеть, периодическое
импульсное воздействие, радиофизический эксперимент.
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Abstract. Aim of the study is to develop a method for estimating the parameters of an external periodic impulse action using
a spiking network of neuronlike oscillators. Methods. The spiking activity of a network consisting of coupled nonidentical
neuronlike FitzHugh–Nagumo oscillators was studied, depending on the parameters of the periodic impulse action. To estimate
the amplitude of the external impulse signal, we detuned the FitzHugh–Nagumo oscillators, which were in a stable state of
equilibrium in the absence of an external action, by the threshold parameter responsible for the excitation of the oscillator.
To estimate the frequency of excitatory pulses, we detuned the FitzHugh–Nagumo oscillators by the parameter characterizing
the ratio of time scales, the value of which determines the natural frequency of oscillators. We also changed the duration of
external pulses. Results. It is shown that the number of spikes generated by a network of nonidentical FitzHugh–Nagumo
oscillators has a monotonic dependence on the amplitude of the external pulse signal and a nonmonotonic dependence on the
frequency of the pulse signal. The number of spikes generated by the network remains constant over a wide range of external
pulse durations. A method for estimating the amplitude and frequency of impulse action is proposed. The method efficiency is
demonstrated in numerical simulations and in a radio physical experiment. Conclusion. The proposed method allows one to
estimate the amplitude of an external pulse signal, knowing its frequency, and estimate the frequency of this signal, knowing
its amplitude. The method can be used in robotics when solving the problems of information processing related to the motion
control of mobile robots.

Keywords: neuronlike oscillators, FitzHugh–Nagumo model, spiking neural network, periodic impulse action, radio physical
experiment.
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Введение

Искусственные нейронные сети, построенные по принципу организации и функциони-
рования сетей нейронов головного мозга, но состоящие из взаимодействующих между собой
искусственных нейронов, широко используются в самых разных научных дисциплинах для
решения задач идентификации, классификации, прогнозирования и адаптивного управления.
Первоначально, в качестве узловых элементов искусственных нейронных сетей использовались
формальные нейроны [1–6], представляющие собой пороговые элементы, осуществляющие пре-
образование вход–выход [7]. Однако такие формальные нейроны слишком просты и не имеют
собственной динамики, а состоящие из них сети очень далеки от нейронных сетей мозга.

Для моделирования процессов активности мозга требуются более адекватные модели нейро-
нов в виде нелинейных динамических систем [8]. Наиболее известными динамическими моделями
нейронной активности, подробно рассмотренными в обзоре [9], являются модели Ходжкина–
Хаксли, Моррис–Лекара, Хиндмарша–Роуза и ФитцХью–Нагумо, описываемые обыкновенны-
ми дифференциальными уравнениями, и модели Ижикевича, Рулькова и Курбажа–Некоркина,
описываемые точечными отображениями. Параметры таких модельных нейронов имеют физиоло-
гический смысл, а сами эти нейроны способны демонстрировать присущую реальным нейронам
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сложную динамику, в том числе спайки (импульсы), которые возникают, когда мембранный
потенциал нейрона превышает некоторый пороговый уровень.

Построенные из таких нейроподобных осцилляторов нейронные сети, называемые спай-
ковыми или импульсными нейронными сетями, позволяют эффективно моделировать процессы
обработки и запоминания информации головным мозгом [10]. Спайковые нейронные сети успешно
применяются на практике для автоматического распознавания звуковой и зрительной информа-
ции [11, 12], классификации характерных паттернов в биомедицинских сигналах [13–16] и для
решения задач обработки информации, связанных с управлением движением роботов [17–20].
По сравнению с остальными искусственными нейронными сетями, спайковые нейронные сети
обычно требуют меньшего числа нейронов для решения поставленных задач.

Внешняя стимуляция нейронов может приводить к изменению амплитуды и частоты гене-
рируемых ими спайков [21,22]. Поскольку спайки играют важную роль в передаче информации
между нейронами, подаваемое на нейронную сеть внешнее воздействие способно повлиять на
процесс обработки информации в сети [23–25]. Таким образом, задача оценки параметров внеш-
него воздействия представляет большой интерес, например, в робототехнике и нейрофизиологии.
Отметим, что спайковые нейронные сети применялись ранее для пороговой классификации
внешнего воздействия, подаваемого на нейроны сети [26], и для оценки амплитуды внешнего
гармонического сигнала [27]. Известны также методы восстановления параметров внешнего
воздействия, основанные на реконструкции модельных уравнений осцилляторов [28–31].

В данной работе мы впервые рассматриваем задачу оценки амплитуды и частоты им-
пульсного воздействия, подаваемого на спайковую нейронную сеть, как в численном, так и в
радиофизическом эксперименте, а также исследуем влияние формы и длительности импульсов на
генерацию спайковой активности.

1. Динамика нейроподобного осциллятора ФитцХью–Нагумо
под внешним периодическим импульсным воздействием

В качестве узлового элемента спайковой нейронной сети выберем нейроподобный осцилля-
тор, описываемый упрощенными дифференциальными уравнениями ФитцХью–Нагумо [32, 33],
динамика которого под внешним импульсным воздействием описывается следующими модельны-
ми уравнениями:

𝜀𝑢̇(𝑡) = 𝑢(𝑡)− 𝑢3(𝑡)

3
− 𝑣(𝑡) + 𝑦(𝑡), (1)

𝑣̇(𝑡) = 𝑢(𝑡) + 𝑎,

где 𝑢(𝑡) описывает динамику мембранного потенциала нейрона; 𝑣(𝑡) отвечает за восстановление
потенциала покоя мембраны; 𝜀 — параметр соотношения временных масштабов, который обычно
является малой величиной; 𝑎 — пороговый параметр; 𝑦(𝑡) — внешнее воздействие, представляющее
собой прямоугольные импульсы. Уравнения ФитцХью–Нагумо являются эталонной моделью
возбудимой динамики нейронов. В отличие от записи уравнений ФитцХью–Нагумо, приведенной
в обзоре [9], во втором уравнении в (1) отсутствует член −𝑏𝑣, что существенно упрощает анализ
системы [34] и ее реализацию в радиофизическом эксперименте.

В отсутствие внешнего воздействия осциллятор (1) при 𝑎 > 1 находится в устойчивом
состоянии равновесия. При этом действие внешнего сигнала может вызывать генерацию системой
спайков (импульсов возбуждения), поэтому такое состояние называют возбудимым. При 𝑎 < 1
и 𝑦(𝑡) = 0 осциллятор (1) демонстрирует периодические автоколебания, которые возникают
в результате бифуркации Андронова–Хопфа при 𝑎 = 1 [32]. Мы будем рассматривать только
случаи 𝑎 > 1, соответствующие возбудимому состоянию осциллятора ФитцХью–Нагумо, при
котором генерация спайков отсутствует без внешнего воздействия.
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Динамика осциллятора ФитцХью–Нагумо под внешним гармоническим воздействием ис-
следовалась, в том числе экспериментально, в работах [22, 27]. В настоящей работе мы подробно
рассмотрим случай внешнего периодического импульсного воздействия. Такое воздействие при-
меняется, например, при электрической стимуляции отделов головного мозга для управления
уровнем синхронизации нейронов при лечении некоторых патологий мозга [35, 36].

Вид периодического импульсного сигнала 𝑦(𝑡), подаваемого на осцилляторы ФитцХью–
Нагумо, показан на рис. 1. Сигнал 𝑦(𝑡) представляет собой прямоугольные импульсы с ампли-
тудой 𝐵, периодом 𝑇 и длительностью 𝑀 . Для удобства мы используем в статье для описания
импульсов их частоту 𝑓 = 1/𝑇 и относительную длительность 𝐷 = 𝑀/𝑇 . Преимущественно
рассматривается случай, когда амплитуда импульсов меняется от 0 до 1. Такое однополярное
воздействие моделирует ситуацию, при которой после прохождения импульса длительностью
𝑀 нейроосциллятор находится в автономном режиме в течение времени 𝑇 − 𝑀 (рис. 1, a).
Однако такой вид внешнего воздействия на реальные нейроны не всегда оказывается возможным.
Например, при лечении пациентов с болезнью Паркинсона с помощью импульсной стимуляции от-
делов головного мозга используют преимущественно двухполярные электрические стимулы [36],
состоящие из двух прямоугольных импульсов, имеющих разную полярность (рис. 1, b). Это
позволяет избежать накопления заряда в живых тканях мозга за счет равенства нулю общего тока
внешних стимулов. Оптимальный вид внешних импульсов для десинхронизации осцилляторов
сети исследован в [37].

На рис. 2, a разными цветами показано, какое количество спайков 𝑁 за время 𝑡 = 100
демонстрирует нейроподобный осциллятор ФитцХью–Нагумо (1) в зависимости от амплитуды
и частоты подаваемого на него внешнего импульсного воздействия 𝑦(𝑡). Рисунок построен при
изменении частоты 𝑓 и амплитуды 𝐵 импульсного сигнала от 0 до 1 с шагом 0.01 для случая
𝐷 = 0.5 и параметров осциллятора: 𝑎 = 1.1 и 𝜀 = 0.1. Начальные условия одинаковы для каждой
точки на плоскости параметров (𝑓,𝐵).

Как видно из рис. 2, a, при малых значениях 𝐵 осциллятор (1) не генерирует спайки и,
соответственно, число спайков 𝑁 = 0. То есть при малых 𝐵 внешний стимул слишком слаб
для возбуждения нейроподобного осциллятора. При амплитуде 𝐵, превышающей некоторое
пороговое значение 𝐵𝑝, которое зависит от частоты 𝑓 воздействия, осциллятор ФитцХью–Нагумо
начинает генерировать спайки. Количество спайков растет с увеличением 𝐵 и при фиксированном
𝑡 достигает максимального значения 𝑁max, которое тоже зависит от величины 𝑓 . Например, при
частоте импульсов 𝑓 = 0.24, близкой к собственной частоте 𝑓𝑠 периодических автоколебаний,
демонстрируемых осциллятором (1) при 𝜀 = 0.1, 𝑎 < 1 и 𝑦(𝑡) = 0, величина 𝑁max = 24 при
𝑡 = 100. Это означает, что каждый импульс воздействия вызывает генерацию спайка. Временная

Рис. 1. Вид импульсного воздействия 𝑦(𝑡) при 𝑀 = 𝑇/2 (𝐷 = 0.5). a — Однополярный импульсный сигнал.
b — Двухполярный импульсный сигнал

Fig. 1. Shape of impulse action 𝑦(𝑡) at 𝑀 = 𝑇/2 (𝐷 = 0.5). a — Unipolar pulse signal. b — Bipolar pulse signal
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Рис. 2. a — Количество спайков 𝑁 , генерируемое осциллятором (1) за время 𝑡 = 100 при 𝑎 = 1.1 и 𝜀 = 0.1,
в зависимости от частоты 𝑓 и амплитуды 𝐵 внешнего импульсного воздействия 𝑦(𝑡) при 𝐷 = 0.5 (цвет online).
b — Временная реализация 𝑢(𝑡) при 𝐵 = 0.5 и 𝑓 = 0.24. c — Временная реализация 𝑢(𝑡) при 𝐵 = 0.5 и 𝑓 = 0.48

Fig. 2. a — The number of spikes 𝑁 generated by the oscillator (1) over time 𝑡 = 100 at 𝑎 = 1.1 and 𝜀 = 0.1, depending
on the frequency 𝑓 and amplitude 𝐵 of external impulse action 𝑦(𝑡) at 𝐷 = 0.5 (color online). b — Time series of 𝑢(𝑡) at
𝐵 = 0.5 and 𝑓 = 0.24. c — Time series of 𝑢(𝑡) at 𝐵 = 0.5 and 𝑓 = 0.48

реализация динамической переменной 𝑢(𝑡) при 𝐵 = 0.5 и 𝑓 = 0.24 приведена на рис. 2, b.
На этом рисунке частота следования спайков совпадает с частотой внешнего импульсного сигнала,
и 𝑁 = 24.

При 𝐵 > 𝐵𝑝 и небольших значениях 𝑓 каждый импульс, действующий на осциллятор,
вызывает генерацию спайка. Например, при 𝑓 = 0.01 за время наблюдения 𝑡 = 100 на осциллятор
приходит один импульс и вызывает один спайк, при 𝑓 = 0.02 за время 𝑡 = 100 на осциллятор
действуют два импульса, вызывающие два спайка, и так далее. В результате 𝑁 линейно зависит
от 𝑓 в области 𝑓 ⩽ 𝑓𝑠.

Реальные нейроны, а также их модели в виде нелинейных динамических систем, обладают
свойством рефрактерности, которое состоит в том, что после генерации спайка мембранный
потенциал нейрона некоторое время остается малой величиной, и в течение этого периода рефрак-
терности нейрон не реагирует на внешние воздействия [9]. Когда частота внешнего воздействия
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становится достаточно большой, некоторые импульсы воздействуют на нейроподобный осцилля-
тор в тот момент, когда он является невозбудимым из-за рефрактерности, и поэтому не вызывают
генерацию спайка. По этой причине при 𝑓 > 𝑓𝑠 зависимость 𝑁(𝑓) перестает быть монотонной.
Например, на рис. 2, c приведена временная реализация динамической переменной 𝑢(𝑡) при
𝐵 = 0.5 и 𝑓 = 0.48. На этом рисунке частота следования спайков в два раза меньше частоты
внешнего импульсного сигнала и 𝑁 = 24, как на рис. 2, b. При достаточно больших 𝑓 частота
следования спайков может быть в три и более раз меньше частоты внешнего импульсного сигнала.

Таким образом, спайковая активность нейроподобного осциллятора ФитцХью–Нагумо
зависит как от параметров самого осциллятора, так и от параметров внешнего импульсного
воздействия. В следующих разделах мы рассмотрим сети, состоящие из связанных между собой
неидентичных осцилляторов ФитцХью–Нагумо (1), и покажем возможность их использования
для оценки параметров внешнего периодического импульсного воздействия.

2. Использование сети осцилляторов ФитцХью–Нагумо для оценки параметров
импульсного воздействия при численном моделировании

Рассмотрим спайковую нейронную сеть, состоящую из связанных между собой нейроподоб-
ных осцилляторов ФитцХью–Нагумо, динамика которых описывается модельными уравнениями
следующего вида:

𝜀𝑖𝑢𝑖(𝑡) = 𝑢𝑖(𝑡)−
𝑢3𝑖 (𝑡)

3
− 𝑣𝑖(𝑡) +

𝐿∑︁
𝑗=1(𝑗 ̸=𝑖)

𝑘𝑖,𝑗(𝑢𝑗(𝑡)− 𝑢𝑖(𝑡)) + 𝑦(𝑡), (2)

𝑣𝑖(𝑡) = 𝑢𝑖(𝑡) + 𝑎𝑖,

где 𝑖 = 1, ..., 𝐿 — номер осциллятора; 𝐿 — количество осцилляторов; 𝑘𝑖,𝑗 — коэффициент связи,
действующей со стороны 𝑗-го элемента на 𝑖-й. В общем случае все осцилляторы сети являются
неидентичными, но находятся под действием одинакового внешнего импульсного воздействия 𝑦(𝑡).

При численном моделировании мы исследуем сеть, состоящую из 𝐿 = 50 осцилляторов (2).
Архитектуру связей выбираем таким образом, чтобы на каждый из осцилляторов действовало по
десять других осцилляторов, номера которых выбраны случайно. Это означает, что в уравнении
(2) из 49 коэффициентов связи 𝑘𝑖,𝑗 для каждого осциллятора 39 коэффициентов равны нулю.
Значения всех ненулевых коэффициентов связей в сети выбраны одинаковыми: 𝑘𝑖,𝑗 = 0.01. При
таких малых значениях 𝑘𝑖,𝑗 спайки в осцилляторах сети не возникают без внешнего воздействия.
Для всех рассмотренных в этом разделе примеров архитектура связей в сети и сила связей
одинакова.

Спайковая активность исследуемой нейронной сети сложным образом зависит от пара-
метров внешнего периодического импульсного воздействия. Такая сеть может генерировать
одинаковое количество спайков при отличающихся параметрах импульсного сигнала. Поэтому
одновременная оценка всех параметров внешнего стимула 𝑦(𝑡) по отклику нейронной сети в
общем случае оказывается невозможной. Мы рассмотрим более простую ситуацию, при которой
требуется оценить амплитуду импульсного сигнала 𝑦(𝑡), зная его частоту, и ситуацию, когда
требуется оценить частоту сигнала 𝑦(𝑡), зная его амплитуду. Отдельно рассмотрим влияние
длительности импульсов на генерацию спайковой активности.

2.1. Оценка амплитуды импульсного воздействия. Как показано выше, в разделе 1,
даже по отклику на внешнее воздействие одного нейроподобного осциллятора, находящегося
в возбудимом состоянии, можно очень грубо оценить амплитуду стимула. Повысить точность
оценки амплитуды внешнего периодического импульсного воздействия позволяет использование
спайковой сети неидентичных осцилляторов, причем, чем больше число 𝐿 осцилляторов в
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сети, тем точнее оценка 𝐵. Для оценки величины 𝐵 осцилляторы сети следует расстроить по
параметру 𝑎𝑖, от величины которого зависит пороговое значение 𝐵𝑝, а также количество спайков,
генерируемое каждым 𝑖-м осциллятором.

В исследуемой сети все осцилляторы ФитцХью–Нагумо были неидентичными и отличались
величиной параметра 𝑎𝑖, который принимал значения от 𝑎1 = 1.1 до 𝑎50 = 1.2715 с шагом 0.0035.
При таких значениях нет генерации спайков в отсутствие внешнего воздействия. Мы меняли
амплитуду 𝐵 импульсного сигнала от 0 до 1 с шагом 0.01 и для каждого значения 𝐵 подсчитывали
общее количество спайков, генерируемых всеми 50 осцилляторами за время 𝑡 = 100. На рис. 3
построены зависимости для трех разных значений 𝑓 при 𝐷 = 0.5 и 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1. Такие графики
позволяют оценить неизвестную амплитуду 𝐵 внешнего импульсного воздействия при известной
частоте воздействия 𝑓 .

Подсчитав количество спайков 𝑁 , наблюдаемых в сети за выбранное время, можно опре-
делить 𝐵. Например, если 𝑁 = 800 при 𝑓 = 0.24, то 𝐵 = 0.42. Чем более плавно растет 𝑁 ,
тем точнее оценка 𝐵. Из трех кривых, представленных на рис. 3, наиболее медленный рост
демонстрирует зависимость 𝑁(𝐵) при частоте импульсов 𝑓 = 0.24. Эта кривая выходит на плато
лишь при больших 𝐵, причем число спайков на этом плато является максимально возможным
(𝑁 = 1200) для сети из 50 осцилляторов при 𝑓 = 0.24. Как отмечалось в разделе 1, частота 𝑓𝑠
собственных автоколебаний осцилляторов (1) при 𝜀 = 0.1 и 𝑎 < 1 примерно равна 0.24. Таким
образом, если имеется возможность выбирать частоту воздействия на спайковую сеть, то для более
точной оценки 𝐵 следует использовать 𝑓 ≈ 𝑓𝑠. Если частота сигнала 𝑦(𝑡) не может быть изменена,
но заранее известна, то для более точной оценки 𝐵 надо таким образом подобрать параметры
осцилляторов, чтобы их собственные частоты также были близкими к частоте воздействия 𝑓𝑠 ≈ 𝑓 .

Мы исследовали эффективность метода при различной архитектуре связей в спайковой
нейронной сети и при различном количестве связей между осцилляторами. Установлено, что эти
характеристики слабо влияют на точность оценки амплитуды внешнего импульсного воздействия.
Более существенное влияние на точность метода оказывают значения коэффициентов связи 𝑘𝑖,𝑗
между осцилляторами. При больших 𝑘𝑖,𝑗 точность метода снижается, так как зависимость 𝑁(𝐵)
становится более крутой, быстро переходя от минимального до максимального значения 𝑁 .

Мы сравнили спайковую активность сети из нейроподобных осцилляторов (2) для случаев
изменения амплитуды импульсов от 0 до 1 и от −1 до 1.

Рис. 3. Зависимости количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью (2) за время 𝑡 = 100, от амплитуды 𝐵 внешнего
импульсного воздействия 𝑦(𝑡) при 𝐷 = 0.5, 𝐿 = 50, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1, 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.2715] для 𝑓 = 0.12 (синяя кривая),
𝑓 = 0.24 (красная кривая) и 𝑓 = 0.36 (зеленая кривая) (цвет online)

Fig. 3. Dependences of the number of spikes 𝑁 generated by the network (2) over time 𝑡 = 100 on the amplitude 𝐵 of
external impulse action 𝑦(𝑡) at 𝐷 = 0.5, 𝐿 = 50, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1, and 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.2715] for 𝑓 = 0.12 (blue line), 𝑓 = 0.24
(red line), and 𝑓 = 0.36 (green line) (color online)
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Рис. 4. Зависимости количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью (2) за время 𝑡 = 100, от |𝐵| для случаев однополярного
(красная кривая) и двухполярного (синяя кривая) импульсного воздействия с частотой 𝑓 = 0.24. Параметры сети такие
же, как для рис. 3 (цвет online)

Fig. 4. Dependences of the number of spikes 𝑁 generated by the network (2) over time 𝑡 = 100 on |𝐵| for the cases of
unipolar (red line) and bipolar (blue line) impulse action with the frequency 𝑓 = 0.24. The network parameters are the same
as for Fig. 3 (color online)

Полученные результаты иллюстрирует рис. 4, на котором по оси абсцисс отложен |𝐵|.
Как и следовало ожидать, импульсное воздействие с амплитудой 𝐵, изменяющейся от −1 до 1,
оказывает более заметное влияние на спайковую активность сети. При таком двухполярном
импульсном воздействии пороговое значение 𝐵𝑝, при котором сеть начинает генерировать спайки,
оказывается меньше, чем при однополярном импульсном воздействии. Кроме того, при двухполяр-
ных импульсах количество спайков достигает максимального значения при меньших значениях
|𝐵|, чем при однополярных импульсах.

2.2. Оценка частоты импульсного воздействия. Рассмотрим теперь задачу оценки
частоты 𝑓 внешнего импульсного сигнала 𝑦(𝑡) в предположении, что нам известна амплитуда
этого сигнала. Для решения этой задачи расстроим осцилляторы сети (2) не по параметру 𝑎𝑖,
как в разделе 2.1, а по параметру 𝜀𝑖, величина которого определяет частоту 𝑓𝑠 периодических
автоколебаний осцилляторов ФитцХью–Нагумо (1) при 𝑎 < 1 в отсутствие внешнего воздействия.

Все осцилляторы ФитцХью–Нагумо в исследуемой сети из 50 элементов были неиден-
тичными и отличались величиной параметра 𝜀𝑖, который принимал значения от 𝜀1 = 0.02 до
𝜀50 = 0.51 с шагом 0.01. На рис. 5, a построены зависимости 𝑁(𝑓) для двух разных значений 𝐵
при 𝐷 = 0.5 и 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1.

В отличие от зависимостей 𝑁 (𝐵), представленных на рис. 3, зависимости 𝑁 (𝑓) не явля-
ются монотонными. При различных значениях 𝑓 сеть может генерировать одинаковое количество
спайков 𝑁 . Аналогичную картину мы наблюдали для одиночного осциллятора ФитцХью–Нагумо
(см. рис. 2). Следовательно, для оценки 𝑓 может быть недостаточным просто подсчитать коли-
чество спайков в сети. Например, при 𝐵 = 0.4 число спайков 𝑁 = 635 может наблюдаться как
при 𝑓 = 0.13, так и при 𝑓 = 0.44 (см. рис. 5, a). Для того чтобы определить частоту импульсного
воздействия в этом случае необходим дополнительный анализ.

Нами установлено, что на участках роста зависимости 𝑁 (𝑓) все или почти все осцилляторы
сети (за исключением осцилляторов с наименьшими или наибольшими значениями 𝜀𝑖) генерируют
одинаковое количество спайков при фиксированном значении 𝑓 . На участках, где зависимость
𝑁 (𝑓) уменьшается, осцилляторы, имеющие большую расстройку относительно друг друга по
параметру 𝜀𝑖, демонстрируют разное количество спайков при фиксированном значении 𝑓 . Значит,
для оценки величины 𝑓 по числу спайков 𝑁 в случае неоднозначности зависимости 𝑁 (𝑓) нужно
дополнительно сравнить количество спайков 𝑁𝑖, генерируемое двумя осцилляторами, у которых
параметры 𝜀𝑖 существенно отличаются. При выбранном диапазоне изменения параметра 𝜀𝑖 можно
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Рис. 5. a — Зависимости количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью (2) за время 𝑡 = 100, от частоты 𝑓 внешнего
импульсного воздействия 𝑦(𝑡) при 𝐷 = 0.5, 𝐿 = 50, 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1, 𝜀𝑖 ∈ [0.02; 0.51] для 𝐵 = 0.2 (синяя кривая)
и 𝐵 = 0.4 (красная кривая) (цвет online). b — Временная реализация 𝑢9(𝑡) при 𝜀9 = 0.1, 𝐵 = 0.4, 𝑓 = 0.13. c —
Временная реализация 𝑢20(𝑡) при 𝜀20 = 0.21, 𝐵 = 0.4, 𝑓 = 0.13. d — Временная реализация 𝑢9(𝑡) при 𝜀9 = 0.1,
𝐵 = 0.4, 𝑓 = 0.44. e — Временная реализация 𝑢20(𝑡) при 𝜀20 = 0.21, 𝐵 = 0.4, 𝑓 = 0.44

Fig. 5. a — Dependences of the number of spikes 𝑁 , generated by the network (2) over time 𝑡 = 100, on the frequency
𝑓 of external impulse action 𝑦(𝑡) at 𝐷 = 0.5, 𝐿 = 50, 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1, and 𝜀𝑖 ∈ [0.02; 0.51] for 𝐵 = 0.2 (blue line) and
𝐵 = 0.4 (red line) (color online). b — Time series of 𝑢9(𝑡) at 𝜀9 = 0.1, 𝐵 = 0.4, and 𝑓 = 0.13. c — Time series of 𝑢20(𝑡)
at 𝜀20 = 0.21, 𝐵 = 0.4, and 𝑓 = 0.13. d — Time series of 𝑢9(𝑡) at 𝜀9 = 0.1, 𝐵 = 0.4, and 𝑓 = 0.44. e — Time series of
𝑢20(𝑡) at 𝜀20 = 0.21, 𝐵 = 0.4, and 𝑓 = 0.44

сравнивать 𝑁𝑖, например, для осцилляторов с 𝜀9 = 0.1 и 𝜀20 = 0.21. Если при 𝑁 = 635 имеем
𝑁9 = 𝑁20, то 𝑓 = 0.13, а если 𝑁9 ̸= 𝑁20, то 𝑓 = 0.44.

На рис. 5, b, c приведены временные реализации переменных 𝑢9(𝑡) и 𝑢20(𝑡), соответственно,
при 𝐵 = 0.4 и 𝑓 = 0.13. На обоих графиках количество спайков совпадает: 𝑁9 = 𝑁20 = 13. В этом
случае частота 𝑓 сигнала 𝑦(𝑡) соответствует восходящей ветви зависимости 𝑁 (𝑓) при 𝑁 = 635.
На рис. 5, d, e приведены временные реализации переменных 𝑢9(𝑡) и 𝑢20(𝑡), соответственно, при
𝐵 = 0.4 и 𝑓 = 0.44. Количество спайков на рис. 5, d и рис. 5, e отличается: 𝑁9 = 22 и 𝑁20 = 11.
В этом случае частота 𝑓 сигнала 𝑦(𝑡) соответствует нисходящей ветви зависимости 𝑁 (𝑓) при
𝑁 = 635.

2.3. Влияние длительности импульсов на генерацию спайковой активности. Спай-
ковая активность сети нейроподобных осцилляторов ФитцХью–Нагумо (2) зависит не только
от амплитуды и частоты внешнего импульсного сигнала 𝑦(𝑡), но и от длительности импульсов.
Мы исследовали влияние относительной длительности 𝐷 импульсов на количество генерируемых
спайков. Осцилляторы ФитцХью–Нагумо, как и в разделе 2.1, были расстроены по параметру 𝑎𝑖,
который принимал значения от 𝑎1 = 1.1 до 𝑎50 = 1.2715 с шагом 0.0035. Мы меняли длительность
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Рис. 6. Зависимости количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью (2) за время 𝑡 = 100, от относительной длительности
𝐷 импульсов сигнала 𝑦(𝑡) при 𝐿 = 50, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1, 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.2715]. a — 𝑓 = 0.24, 𝐵 = 0.2 (синяя кривая), 𝐵 = 0.6
(красная кривая), 𝐵 = 1 (зеленая кривая). b — 𝐵 = 0.6, 𝑓 = 0.12 (синяя кривая), 𝑓 = 0.24 (красная кривая), 𝑓 = 0.36
(зеленая кривая) (цвет online)

Fig. 6. Dependences of the number of spikes 𝑁 generated by the network (2) over time 𝑡 = 100 on the relative duration 𝐷 of
impulse signal 𝑦(𝑡) at 𝐿 = 50, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1, and 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.2715]. a — 𝑓 = 0.24 and 𝐵 = 0.2 (blue line), 𝐵 = 0.6 (red
line), and 𝐵=1 (green line). b — 𝐵=0.6 and 𝑓=0.12 (blue line), 𝑓=0.24 (red line), and 𝑓=0.36 (green line) (color online)

𝐷 импульсов от 0 до 1 с шагом 0.01 и для каждого 𝐷 подсчитывали общее количество спайков,
генерируемых всеми 50 осцилляторами за время 𝑡 = 100. На рис. 6, a построены зависимости
𝑁(𝐷) для трех разных значений 𝐵 при 𝑓 = 0.24 и 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1.

Под действием очень коротких импульсов осцилляторы из-за своей инерционности не
успевают сгенерировать спайки, поэтому 𝑁 = 0 при малых значениях 𝐷. С увеличением 𝐷
наблюдается быстрый рост 𝑁 , и зависимости 𝑁 (𝐷) выходят на плато, значение 𝑁 на котором
зависит от амплитуды импульсов. В достаточно широком диапазоне значений 𝐷 величина 𝑁
остается максимальной, а затем уменьшается с ростом 𝐷. Случай 𝐷 = 1 соответствует постоянной
внешней силе, действующей на осцилляторы. При таком воздействии спайковая активность
отсутствует.

На рис. 6, b построены зависимости 𝑁 (𝐷) для трех разных значений 𝑓 при 𝐵 = 0.6.
Вид этих зависимостей качественно совпадает с графиками 𝑁 (𝐷) на рис. 6, a. Графики 𝑁 (𝐷)
на рис. 6, b хорошо согласуются с зависимостями 𝑁 (𝐵) на рис. 3. Из рис. 6 следует, что в
общем случае оценить длительность периодического импульсного воздействия по отклику сети
не представляется возможным. Вместе с тем, количество спайков, генерируемых сетью, остается
постоянным в широком диапазоне значений 𝐷.

3. Оценка параметров внешнего импульсного воздействия с помощью малой сети
осцилляторов ФитцХью–Нагумо в радиофизическом эксперименте

Для экспериментального исследования спайковой активности в сети, состоящей из связан-
ных неидентичных нейроподобных осцилляторов, описываемых уравнениями ФитцХью–Нагумо
(2), нами была построена радиотехническая установка. Принципиальная схема реализованных
нами радиотехнических генераторов ФитцХью–Нагумо подробно описана в работе [38]. В отличие
от описанных выше численных исследований, в радиофизическом эксперименте исследовалась
малая сеть, состоящая из 10 связанных генераторов. Для реализации связей между генераторами
был использован предложенный нами подход, в основе которого лежит программный способ
формирования сигналов, отвечающих за связь между генераторами [39]. Суть такого подхода
состоит в том, что сигналы напряжения с выхода каждого генератора подаются на аналоговые
входы многоканального аналого-цифрового преобразователя и оцифровываются для дальнейшей
обработки. Затем, с помощью программы на LabView проводится преобразование этих сигна-
лов, и формируются сигналы, отвечающие за связь генераторов. К каждому из сигналов связи
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в соответствии с уравнением (2) добавляется оцифрованный сигнал импульсного воздействия.
Сформированные таким образом сигналы преобразовываются в аналоговый вид с помощью
многоканального цифро-аналогового преобразователя и подаются на вход каждого генератора.

Такой подход позволяет задать произвольную архитектуру и вид связей между генераторами.
Архитектура связей была выбрана таким образом, чтобы на каждый из генераторов действовало
по два других генератора, номера которых были выбраны случайно. В соответствии с модельным
уравнением (2) в установке реализована простая линейная связь между генераторами, моделиру-
ющая электрическую синаптическую связь между нейронами. При аналоговом моделировании
такая связь соответствует связи двух генераторов через резистор [40, 41].

Сначала мы расстроили генераторы ФитцХью–Нагумо по параметру 𝑎𝑖, который принимал
значения от 𝑎1 = 1.1 В до 𝑎10 = 1.28 В с шагом 0.02 В. Мы меняли амплитуду 𝐵 импульсного
сигнала от 0 до 1 В с шагом 0.02 В и подсчитывали общее количество спайков, генерируемых
всеми десятью генераторами за 100 мс при фиксированном значении 𝐵. На рис. 7 построена
зависимость 𝑁 (𝐵) при 𝑓 = 240 Гц, 𝐷 = 0.5, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1 мс. Значения всех ненулевых коэффи-
циентов связи в сети были выбраны одинаковыми: 𝑘𝑖,𝑗 = 0.01. Построенный график позволяет
оценить неизвестную амплитуду 𝐵 внешнего импульсного воздействия, подсчитав количество
спайков 𝑁 , генерируемых в сети. Например, если 𝑁 = 156, то 𝐵 = 0.16 В. Результаты, получен-
ные в радиофизическом эксперименте, хорошо согласуются с приведенными выше результатами
численных исследований сети нейроподобных осцилляторов (2).

Затем мы расстроили генераторы ФитцХью–Нагумо по параметру 𝜀𝑖, который принимал
значения от 𝜀1 = 0.05 мс до 𝜀10 = 0.56 мс. Шаг изменения 𝜀𝑖 был неравномерным и определялся
емкостью имеющихся в наличии конденсаторов. Мы меняли в эксперименте частоту 𝑓 импульс-
ного сигнала от 20 Гц до 1000 Гц с шагом 20 Гц и для каждого значения 𝑓 подсчитывали общее
количество спайков, генерируемых всеми десятью генераторами за 100 мс. На рис. 8, a построена
зависимость 𝑁 (𝑓) при 𝐵 = 0.6 В, 𝐷 = 0.5, 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1.

Так же, как и в численном эксперименте, зависимость 𝑁 (𝑓) является немонотонной, и
при различных значениях 𝑓 сеть может генерировать одинаковое количество спайков. Например,
число спайков 𝑁 = 94 может наблюдаться в сети при 𝑓 = 120 Гц и при 𝑓 = 660 Гц. Для оценки
величины 𝑓 нужно сначала подсчитать общее количество спайков 𝑁 в сети, а затем сравнить
количество спайков 𝑁𝑖, генерируемое двумя генераторами, имеющими отличающиеся значения 𝜀𝑖.
Мы сравнивали 4-й и 5-й генераторы, для которых 𝜀4 = 0.18 мс и 𝜀5 = 0.25 мс, соответственно.

На рис. 8, b, c приведены временные реализации переменных 𝑢4(𝑡) и 𝑢5(𝑡), соответственно,
при 𝑓 = 120 Гц. На обоих графиках количество спайков совпадает: 𝑁4 = 𝑁5 = 12. В этом случае

Рис. 7. Зависимость количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью из 10 радиотехнических генераторов за время
𝑡=100 мс, от амплитуды 𝐵 внешнего импульсного воздействия при 𝑓=240 Гц, 𝐷=0.5, 𝜀𝑖=𝜀=0.1 мс, 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.28]

Fig. 7. Dependence of the number of spikes 𝑁 generated by a network of 10 radio technical generators over time 𝑡 = 100 ms
on the amplitude 𝐵 of external impulse action at 𝑓 = 240 Hz, 𝐷 = 0.5, 𝜀𝑖 = 𝜀 = 0.1 ms, and 𝑎𝑖 ∈ [1.1; 1.28]
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Рис. 8. a — Зависимость количества спайков 𝑁 , генерируемых сетью из 10 радиотехнических генераторов за время
𝑡 = 100 мс, от частоты 𝑓 внешнего импульсного воздействия при 𝐵 = 0.6 В, 𝐷 = 0.5, 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1, 𝜀𝑖 ∈ [0.05; 0.56].
b — Временная реализация 𝑢4(𝑡) при 𝜀4 = 0.18 мс, 𝑓 = 120 Гц. c — Временная реализация 𝑢5(𝑡) при 𝜀5 = 0.25 мс,
𝑓 = 120 Гц. d — Временная реализация 𝑢4(𝑡) при 𝜀4 = 0.18 мс, 𝑓 = 660 Гц. e — Временная реализация 𝑢5(𝑡) при
𝜀5 = 0.25 мс, 𝑓 = 660 Гц

Fig. 8. a — Dependence of the number of spikes 𝑁 generated by a network of 10 radio technical generators over time
𝑡 = 100 ms on the frequency 𝑓 of external impulse action at 𝐵 = 0.6 V, 𝐷 = 0.5, 𝑎𝑖 = 𝑎 = 1.1, and 𝜀𝑖 ∈ [0.05; 0.56].
b — Time series of 𝑢4(𝑡) at 𝜀4 = 0.18 ms and 𝑓 = 120 Hz. c — Time series of 𝑢5(𝑡) at 𝜀5 = 0.25 ms and 𝑓 = 120 Hz.
d — Time series of 𝑢4(𝑡) at 𝜀4 = 0.18 ms and 𝑓 = 660 Hz. e — Time series of 𝑢5(𝑡) at 𝜀5 = 0.25 ms and 𝑓 = 660 Hz

частота 𝑓 импульсного сигнала соответствует восходящей ветви зависимости 𝑁 (𝑓) при 𝑁 = 94.
На рис. 8, d, e приведены временные реализации переменных 𝑢4(𝑡) и 𝑢5(𝑡), соответственно, при
𝑓=660 Гц. Количество спайков на рис. 8, d и рис. 8, e различно: 𝑁4=22 и 𝑁5=11. В этом случае
частота 𝑓 импульсного сигнала соответствует нисходящей ветви зависимости 𝑁 (𝑓) при 𝑁=94.

Заключение

Нами предложен метод оценки амплитуды и частоты импульсного воздействия, подаваемого
на спайковую нейронную сеть. В качестве элементов сети использованы неидентичные нейро-
подобные осцилляторы ФитцХью–Нагумо. Показано, что спайковая активность исследуемой
нейронной сети сложным образом зависит от параметров внешнего периодического импульсного
воздействия. Поскольку такая сеть может генерировать одинаковое количество спайков при отли-
чающихся параметрах импульсного сигнала, одновременная оценка всех параметров внешнего
стимула по отклику нейронной сети в общем случае оказывается невозможной. Поэтому мы
решали задачи оценки амплитуды и частоты импульсного воздействия по отдельности.
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Для оценки амплитуды внешнего импульсного воздействия мы расстраивали осцилляторы
сети по параметру 𝑎, отвечающему за возбуждение осциллятора, а для оценки частоты возбуж-
дающих импульсов расстраивали осцилляторы по параметру 𝜀, от величины которого зависит
собственная частота колебаний осциллятора. Предложенный метод реализован как в численном,
так и в радиофизическом эксперименте, показав хорошую согласованность полученных резуль-
татов. Также исследовано влияние формы и длительности внешних импульсов на генерацию
спайковой активности в сети.

Полученные результаты могут быть востребованы в робототехнике при решении задач обра-
ботки информации, связанных с управлением движением роботов [19,42]. Например, спайковые
нейронные сети можно использовать для оценки характеристик внешних сигналов, регистрируе-
мых сенсорами мобильного робота. Затем, на основании полученных значений с помощью других
систем управления можно изменить при необходимости режим движения робота.

Список литературы

1. Haykin S. Neural Networks and Learning Machines. Upper Saddle River, New Jersey: Prentice
Hall, 2009. 906 p.

2. Ripley B. D. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University Press,
1996. 403 p. DOI: 10.1017/CBO9780511812651.

3. Egmont-Petersen M., de Ridder D., Handels H. Image processing with neural networks —
a review // Pattern Recognition. 2002. Vol. 35, no. 10. P. 2279–2301. DOI: 10.1016/S0031-
3203(01)00178-9.

4. Dwarakish G. S., Rakshith S., Natesan U. Review on applications of neural network in coastal
engineering // Artificial Intelligent Systems and Machine Learning. 2013. Vol. 5, no. 7. P. 324–331.
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